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Abstract: Biomolecules, and particularly proteins, bind on nanoparticle (NP) surfaces to form the 
so‐called protein corona. It is accepted that the corona drives the biological distribution and toxicity 
of NPs. Here, the corona composition and structure were studied using silica nanoparticles (SiNPs) 
of different sizes interacting with soluble yeast protein extracts. Adsorption isotherms showed that 
the amount of adsorbed proteins varied greatly upon NP size with large NPs having more adsorbed 
proteins per surface unit. The protein corona composition was studied using a large‐scale label‐free 
proteomic  approach,  combined  with  statistical  and  regression  analyses.  Most  of  the  proteins 
adsorbed on the NPs were the same, regardless of the size of the NPs. To go beyond, the protein 
physicochemical parameters relevant for the adsorption were studied: electrostatic interactions and 
disordered  regions  are  the  main  driving  forces  for  the  adsorption  on  SiNPs  but  polypeptide 
sequence length seems to be an important factor as well. This article demonstrates that curvature 
effects exhibited using model proteins are not determining factors for the corona composition on 
SiNPs, when dealing with complex biological media. 
Keywords:  silica  nanoparticles;  protein  corona;  curvature  effect;  high‐throughput  proteomics; 
Bayesian statistical analysis 
 
1. Introduction 
Nanoparticles (NPs) are being used in all kinds of everyday consumer products such as food, 
cosmetics, or medicine [1]. Even though those NPs are deemed safe by many national authorities, 
their ability to be  internalized [2,3] and translocated from an organ to another [4,5] raises concern 
about potential harmful effects. The potential toxicity of a given NP cannot be well monitored by 
classical  toxicological  studies  [6],  and new  approaches have  to be developed  [7,8].  Indeed, NPs’ 
presence in a biological medium can trigger indirect biological effects (e.g., cytotoxicity [9], activation 
of inflammatory responses [10]). It is now established that the main reason for these pernicious effects 
Nanomaterials 2020, 10, 240  2  of  15 
 
comes  from  the  capacity  of NPs  to  interact with  biomolecules, mainly  proteins,  found  in  their 
surroundings. These latter form a so‐called “protein corona” on NPs’ surfaces [11]. The composition 
of  the  corona  was  shown  to  have  an  impact  on  NPs’  biodistribution  [12],  susceptibility  to 
biodegradation [13], cell internalization mechanism [14], and the immune response they trigger [15]. 
Consequently,  the composition of  this corona can  lead  to detrimental effects  regarding  the  target 
specificity of nano‐carriers used in nanomedicine [16]. Conversely, it could be used as a strategy to 
develop NPs based therapeutic approach targeting specific cellular pathways [17]. 
Factors  ruling  the  protein  corona  formation  have  been  studied  for  a  long  time  [18].  The 
environment properties (e.g., pH, temperature, ionic strength, shear stress [19–21]) can have a large 
influence on the final corona composition and structure. However, many determining factors lie in 
the intrinsic properties of NPs and proteins, especially those related to their surface physiochemistry 
such as charge, hydrophobicity, shape, and size  [18,22].  In particular,  the NP size  factor has been 
shown  to  play  a  substantial  role  in  the  protein  corona  composition  [22–24],  but  no  detailed 
explanation was given about the fundamental mechanisms involved. One hypothesis is that smaller 
spherical NPs (diameter < 10 nm) have a very high curvature while larger ones (diameter > 100 nm) 
can be seen as a  flat surface relative  to protein sizes,  the  typical diameter of monomeric globular 
proteins being around 3 to 6 nm. Indeed, this curvature difference can affect greatly the structural 
fate of adsorbed proteins. The general assumption is that the more the surface of an NP is curved, the 
more the structure of an adsorbed protein is preserved. This was demonstrated with model proteins 
such  as  lysozyme  [25,26],  bovine  serum  albumin  [27],  human  carbonic  anhydrase  I  [28],  blood 
coagulation  factor XII  [29], or cytochrome C  [30]. However,  there are exceptions where a curved 
surface  can  be more damaging  for  protein  structure  than  a  flat  one  [31,32]. Damages  regarding 
protein structure integrity have obvious consequences in terms of biological function, but can also 
lead to different protein corona compositions and structures [33], and may be part of the actual cause 
of the NP size effect seen previously. Besides, to our knowledge, the protein size factor has not been 
directly studied so far. Yet, some results indicated a possible influence of this factor in protein‐NPs 
interactions [27,32]. 
The majority  of  the previous  studies used model proteins, usually well  structured,  but  not 
always relevant regarding the actual protein corona formed in biological media. To overcome this 
limitation, proteomic studies were performed on protein coronas formed in complex media [24,33–
38]. Some of  them even directly addressed  the  influence of  the NP  size  [24,36] but, even  though 
protein corona composition differences were established, no general explanations were proposed 
about the physicochemical basis underlying those differences. The main limitation of those studies 
came from the biological media used (i.e., blood fractions) which present very high dynamic range 
in terms of protein abundance [39] limiting the analyses to the most abundant proteins [24]. To avoid 
these limitations, an analysis based on brewer’s yeast protein extracts was proposed [34]. Using this 
approach, it was found that proteins containing disordered regions were largely overrepresented in 
protein coronas formed around silica nanoparticles (SiNPs) [33], and that these regions were in direct 
contact with the silica surface [40]. These studies were done on small aggregated SiNPs (without any 
flat surface). Whether this could be generalised to SiNPs of any size, to any negatively charged NP 
and  whether  the  high  affinity  of  disordered  proteins  was  curvature‐specific  remained  to  be 
determined. 
One specific aspect that was also lacking in these proteomic studies was the correlation between 
the NP size and  the molecular weight of  the adsorbed proteins. For  instance, regarding synthetic 
polymers adsorbed on particles, it is known that large polymers adsorb more readily than small ones 
[41]. However,  this  effect  seems  independent of  the particle  curvature  as  it  is  similar  to  the one 
observed on  flat surfaces where  larger proteins [42] or polymers  [43], having more contact points 
with the surface, are more affine. Nevertheless, a specific effect of the curvature has been proposed 
for polymers  [44] and  large proteins  [45], with high curvature  limiting  their adsorption by  steric 
effects. 
The  aim  of  this  work  was  to  investigate  both  the  curvature  effects  of  NPs  and  the 
physicochemical properties of the proteins of the corona formed on the surface of SiNPs. We analysed 
Nanomaterials 2020, 10, 240  3  of  15 
 
the protein coronas formed on SiNPs synthesised by the same process but with different sizes (8.3, 
33.0,  and  78.0  nm  of  diameters  denoted  S10,  S30,  and  S80  respectively  hereafter)  to  study  the 
consequences on protein adsorption at  the physicochemical  level. Then, we used  the same set of 
SiNPs with a complete yeast protein extract, containing most of the yeast globular and hydrophilic 
proteins in natural abundances. A label‐free proteomics approach and statistical modelling methods 
were used to characterize the protein corona composition [34] and the physicochemical properties of 
the proteins that drive the corona formation. Our approach aims at providing an archetypal example 
of adsorption in competitive conditions. 
2. Materials and Methods   
2.1. Nanoparticle Characterization 
Silica nanoparticles (SiNPs) were custom made by Corpuscular Inc. (Cold Spring, NY, USA) in 
order to have monodisperse nanospheres of different diameters. Their synthesis is adapted from the 
Stöber method [46]. Three samples of different diameters were purchased and stored in pure water. 
Before use, SiNPs were thoroughly characterised. Mass concentration was measured by desiccation 
and dry mass weighing. Size, shape, and dispersity were assessed by small‐angle X‐ray scattering 
(SAXS)  using  a  Xeuss  2.0  spectrometer  (Xenocs,  Grenoble,  France)  located  at  the  CEA 
Saclay/IRAMIS/NIMBE  (France). Data  fitting was done using  a  sphere model  from  the SASview 
software [47]. Detailed information on the use of SAXS technique for nanoparticle research can be 
found here [48]. Zeta (ζ) potential was measured by electrophoretic light scattering performed on a 
Zetasizer Nano‐ZS (Malvern Instruments, Malvern, UK). Measurements were performed in triplicate. 
2.2. Sample Preparation and Adsorption Isotherms 
Yeast protein extracts were prepared from the Saccharomyces cerevisiae strain S288C (Mata SUC2 
mal mel gal2 CUP1) [49] as previously described  [33,34].  35S‐labelled proteins from the same strain 
were  also produced using  the method described  in  [34]. Equilibrium  adsorption  isotherms were 
performed by a depletion method (amount of adsorbed proteins obtained by subtracting the total 
protein fraction with the non‐adsorbed protein fraction). A fixed concentration of SiNPs (1 g∙L−1) was 
mixed with varying concentrations of yeast protein extract (mix of 35S‐labelled and unlabelled protein 
extracts) ranging from 0 to 3 g∙L−1 and diluted in Dulbecco’s phosphate‐buffered saline (DPBS) at pH 
7.4 [50]. After 3 h of gentle mixing at 4 °C, samples were centrifuged  (20,000× g, 10 min), and the 
supernatants radioactivity was measured by liquid scintillation (Wallac 1409 DSA liquid scintillation 
counter). Isotherms were fitted using a Langmuir‐Freundlich model [51] (Equation (1)). 
𝑚௔ௗ௦ ൌ ௠ಮ⋅௄ೌ೏ೞ⋅஼
೙
ଵା௄ೌ೏ೞ⋅஼೙   ,  (1) 
where mads (mg∙m−2) is the amount of adsorbed protein (expressed in surface area in order to take into 
account the SiNP surface specificity differences) and C (g∙L−1) is the concentration of non‐adsorbed 
proteins. The deduced constants are m∞  (mg∙m−2)  the maximum amount of adsorbed protein, Kads 
(L∙g−1)  the adsorption constant  (proportional  to  the affinity), and n  the heterogeneity  index which 
accounts for the surface heterogeneity as well as multilayer adsorption mechanisms (characteristic of 
the Freundlich model) [52]. 
2.3. Label‐Free Shotgun Proteomics 
Samples  (analyses were performed  in  triplicates) used  for mass  spectrometry analyses were 
obtained by mixing SiNPs (final concentration of 1 g∙L−1) and protein extract (2.70 g∙L−1 for S10, 1.25 
g∙L−1 for S30, and 0.60 g∙L−1 for S80) diluted in DPBS. Protein concentrations were chosen in order to 
be in excess of proteins according to the adsorption model (see Section 3.1) compared to the available 
SiNP surface with 15–17% of proteins actually adsorbed. Then, after a 3 h incubation time, adsorbed 
proteins were centrifuged (20,000× g, 10 min), washed with DPBS, and finally resuspended in DPBS 
containing 1% sodium dodecyl sulfate (SDS). Then, a total of 9 μg of adsorbed proteins were diluted 
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with  lithium  dodecyl  sulfate  (LDS)  3X  (Invitrogen)  to  obtain  30  μL  of  samples,  or  eventually 
precipitated with trichloroacetic acid 10% final, centrifuged, and diluted into 30 μL of LDS 1X. The 
30 μL samples were subjected to a short NuPAGE 4–12% (Invitrogen) SDS‐PAGE migration and for 
each  sample  the  whole  proteome  was  excised  as  a  single  polyacrylamide  band  as  previously 
recommended [53]. Then, samples were prepared as described in [33] for protein proteolysis and the 
resulting peptides were analysed by nanoLC‐MS/MS by means of a Q‐Exactive HF  tandem mass 
spectrometer (ThermoFisher, Waltham, MA, USA) coupled to an UltiMate 3000 LC system (Dionex, 
Sunnyvale, CA, USA),  and operated  as previously described  [33]. MS/MS  spectra were  searched 
using MASCOT 2.2.04 software (Matrix Science, Boston, MA, USA) against the SGD yeast database 
(5885 sequences). Every peptide matching with a MASCOT peptide score below a p‐value of 0.01 was 
filtered and assigned to a protein according to the principle of parsimony. A protein was considered 
to be validated when at  least  two different peptide sequences were detected and was assigned a 
spectral  count  [54] value defined as  the number of  spectral  copies of detected peptides. Relative 
protein  enrichment  between  samples  recovered  after  adsorption  and  the  initial  mixture  was 
estimated using the Log Fold‐Change (LFC). For each detected protein, the LFC is calculated as the 
Log2 of the spectral count ratio (in each condition and average over triplicates) as described in [33] 
(see ShotgunData in Supplementary Materials). A negative binomial model has been used to define 
the subsets of highly adsorbed proteins (HAP) using the same thresholds as reported in [33]: (i) a LFC 
greater than one (i.e., a fold‐change greater than 2); (ii) an adjusted p‐value inferior to 0.05. 
2.4. Polypeptide Sequence Statistical Analysis 
All datasets were processed  and  analysed using  the R  language  [55]. Amino‐acids primary 
sequences were  retrieved  from  the UniprotKB database  release 2018_06. Protein  features  such as 
sequence length (SeqLen), as the number of AA in the canonical sequence, percentage of Arg (%Arg), 
and percentage of positive charges (%PosAA), as the sum of Arg and Lys relative to SeqLen, were 
calculated  from  the  annotated polypeptide  sequences. Protein disordered  regions were  retrieved 
from  the meta‐heuristic web‐server PONDR  (predictor of naturally disordered regions, Molecular 
Kinetics  Inc.,  Indianapolis,  IN,  USA).  Highly  structured  regions  of  proteins,  as  defined  in  the 
hydrophobic cluster analysis (HCA) method [56], were calculated using the Seg‐HCA software [57]. 
Both  disordered  and  highly  structured  regions  of  proteins  were  converted  to  percentages 
(respectively named %DisReg and %HyClus) of the full sequence lengths in subsequent analysis. 
Statistical differences between pairs of features were computed using the Kolmogorov–Smirnov 
test for distribution comparisons (including a bootstrap procedure to handle discrete features such 
as sequence lengths [58,59]), and the Wilcoxon rank sum test for distribution location comparisons. 
Resulting p‐values were adjusted  for multiple comparisons by controlling  the  false discovery rate 
using  the  Benjamini–Hochberg  method  [60].  Comparisons  between  the  three  NP  sizes  were 
performed using a Welch’s one‐way ANOVA. This frequentist approach was complemented using a 
Bayesian framework (as implemented in the BayesFactor R package [61]). Bayesian Student t‐tests 
[51] were used to assess the log odd‐ratios of feature distribution differences. Bayesian factor analysis 
was also used for linear regression model calculation, selection, and comparison. 
3. Results 
3.1. Adsorption Models 
Nanoparticle geometry was characterised using small‐angle X‐ray scattering (SAXS). This in situ 
technique was preferred to transmission electron microscopy as it can be performed in solution and 
is  not  susceptible  to  sampling  biases.  SAXS  can  give  information  related  to  the  structure  of  the 
nanometric objects suspended  in solution. Here, scattering curves of  the S10, S30, and S80 SiNPs 
samples (Figure 1) showed that the objects were spherical (typical oscillation pattern), monodisperse 
(pronounced  oscillations),  and with  respective  diameters  of  8.3,  33.0,  and  78.0  nm  (Table  1),  as 
measured using a spherical model (size is inversely proportional to the first oscillation position on 
the x‐axis). 
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Figure 1. Small‐angle X‐ray scattering curves of silica nanoparticles in pure water: (A) S10; (B) S30; 
and (C) S80. Fitting of the experimental data (colored dots) by a sphere model (black curves) using 
SASview software. 
The curvature was deduced from those diameters and showed large differences between NPs, 
with  an order of magnitude of difference between  S10  and S80. Their  surface  charges were  also 
assessed: S10 is almost neutral (slightly negatively charged) while S30 and S80 are highly negatively 
charged at pH 7 (Table 1). This reduced acidity for smaller SiNPs is known and is due to the smaller 
amount of ionizable silanol groups found at the silica surface [62]. So, S10 was clearly distinct, both 
in terms of curvature and surface charge compared to the other SiNPs. 
Table 1. Physical diameter and ζ potential of the silica nanoparticles. Measurements done by small‐
angle X‐ray scattering  (in pure water) and electrophoretic  light scattering  (in phosphate buffer 0.1 
mol∙L−1, pH 7), respectively. 
  Physical Diameter (nm)  Curvature (nm−1)  ζ Potential (mV) 
S10  8.3 ± 1.2  0.230  −4.6 ± 0.8 
S30  33.0 ± 4.3  0.061  −20.1 ± 1.0 
S80  78.0 ± 8.6  0.026  −22.9 ± 0.9 
In a first step we analysed the adsorption of a radioactively labelled cell extract on S10, S30, S80, 
and on a polydisperse silica sample studied previously  [34]. Contrary  to  isotherms obtained with 
model  proteins  [63,64],  isotherms  depicted  on  Figure  2  did  not  possess  a well‐defined  plateau 
indicating the saturation of the surface.   
 
Figure  2.  Adsorption  isotherms  of  yeast  protein  extract  (S288c)  adsorbed  on  different  silica 
nanoparticles  in Dulbecco’s phosphate‐buffered  saline  (DPBS) buffer  (pH  7.4). The  curves depict 
isotherms fitted by the Langmuir–Freundlich model for the following silica nanoparticles: S10 (red); 
S30 (blue); S80 (green); and polydisperse nanoparticles (NPs) (grey) taken from Mathé et al. [34]. The 
dots are experimental points associated to a single isotherm. 
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Consequently,  the  classical  Langmuir  adsorption model  could  not  be  applied.  The  hybrid 
Langmuir–Freundlich model (Equation (1), see Section 2.2) seemed more suited as it can take into 
account surface heterogeneity and multilayer adsorption [51,52]. Thus, experimental measurements 
were  fitted  to  this model  and  summarised  in Table  2. Both m∞  (maximum  amount  of  adsorbed 
protein) and Kads (adsorption constant) changed substantially between the systems. In particular, the 
large  SiNPs  (S30  and  S80)  had  larger m∞  than  their  smaller  (S10)  or  polydisperse  counterparts, 
resulting in more proteins being able to adsorb on a given surface. Similar observations were made 
with gold NPs [65] for which the protein corona thickness was found to be proportional to the NP 
size. The explanation given was that small NPs form incomplete coronas (due to steric repulsion of 
proteins on the curved surface) while large NPs form multilayered coronas [66]. However, the m∞ of 
S80 was between the m∞ of S10 and the m∞ of S30 indicating that other factors may also be at play. Kads 
varied also greatly with more than an order of magnitude of difference between the least and the 
most affine SiNPs, but no tendency could be observed in relation to the SiNP size or dispersity. As 
expected, the heterogeneity index n was also very distinct between monodisperse and polydisperse 
SiNPs. The former had a n slightly smaller than one while the latter had a n of 0.69. This confirmed 
the  aggregated  state  of  the  polydisperse  SiNPs.  n  strictly  inferior  to  one  can  also  indicate  the 
formation of multilayers of adsorbed protein [52] which is likely to happen due to the presence of 
non‐directly bound proteins found in coronas [37]. 
Table 2. Fittings of the adsorption  isotherms by the Langmuir–Freundlich adsorption model. This 
model provides the maximum amount of adsorbed protein (m∞), the adsorption constant (Kads), and 
the heterogeneity index (n) [51]. Polydisperse SiNP data come from Mathé et al. [34] and are given for 
comparison purpose. 
  m∞ (mg∙m−²)  Kads (L∙g−1)  n 
S10  2.9  1.1  0.95 
S30  13.8  0.5  0.90 
S80  4.6  6.6  0.90 
Polydisperse NP  2.6  0.2  0.69 
3.2. Analysis of the Highly Adsorbed Protein (HAP) Subsets 
Considering  these  differences  in  terms  of  protein  adsorption,  we  conducted  an  extensive 
proteomic analysis to identify  the proteins associated to different SiNPs. A total of 33,683 peptide 
sequences were  identified by  tandem mass spectrometry and 2515 polypeptides were confidently 
monitored with at least two peptides in the whole dataset. Proteins found in protein coronas can be 
divided into three categories: proteins that are as abundant in the corona as in the initial yeast protein 
extract, proteins that are less abundant in the corona, and proteins that are more abundant. From this 
last category, the proteins that are the most enriched in the corona form the highly adsorbed protein 
(HAP) group (see Section 2.3.). For the S10/S30/S80 SiNPs, 378/397/418 HAP were identified out of 
2369/2390/2423 total proteins detected in the nanoLC‐MS/MS shotgun analysis. The overlaps between 
the HAP subsets at each NP size is shown in Figure 3. The large majority of HAP (64%, 310 out of 487 
unique protein IDs) were common between the three NP sizes, 17% were found in two subsets, and 
less  than 19% were specific  to a single NP size.  Interestingly, no HAP subset seemed  to be more 
specific than the others. 
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Figure 3. Venn diagram of the highly adsorbed proteins (HAP) on the three silica nanoparticles. This 
diagram depicts the number of shared highly adsorbed proteins, in all possible overlapping sets, on 
the three silica nanoparticle S10, S30, and S80. 
For every HAP primary sequence, using the same analysis as performed in [33], protein features, 
corresponding to physicochemical properties relevant for the adsorption (such as the percentage of 
positively charged AA) were calculated (see Section 2.4). To estimate if the slight differences of HAP 
for each NP size induced changes in proteins features, a Welch’s one‐way ANOVA for each feature 
was performed (Figure S1): no significant difference between the HAP subsets of each NP size could 
be found (all adjusted p‐values were inferior to 0.001). Associated Bayes factor (BF) log odd‐ratios, 
loge(BF01)  in favour of the null hypothesis, were  in the range of 1.98 to 5.26, and corroborated the 
absence of differences between the features of HAP subsets for each NP size.   
We  then  compared  the distributions of protein  features of  the HAP  subsets at each NP  size 
versus all proteins detected by  the shotgun analysis  in  the yeast extracts. One‐sided  two‐samples 
Kolmogorov–Smirnov  tests  (Table S1) showed  that,  for every  feature,  the cumulative distribution 
function of the HAP subsets and set of all detected proteins were significantly different. Moreover, 
the one‐sided Wilcoxon  rank  sum  tests  (Table S1) also showed  that  the distribution  location was 
shifted between the HAP and detected protein sets. Both tests showed that regardless of the NP size, 
HAP  subsets  have  specific  features  in  comparison  to  the  set  of  all  detected  proteins.  This  had 
previously been shown with coronas formed on polydisperse SiNPs [34]. Indeed, we showed that 
highly  adsorbed  proteins  were:  (i)  enriched  in  disordered  regions;  (ii)  conversely  depleted  in 
structured  regions;  and  (iii)  enriched  in  positively  charged  AA  (particularly  Arg).  The  present 
statistical  analysis  confirmed  all  these  conclusions  and  extended  it  for  all  sizes of monodisperse 
SiNPs. Besides, the size of the polypeptides was also compared, and we observed that longer primary 
sequences were more prone to adsorption. 
3.3. Quantitative Analysis of Protein Physicochemical Properties 
Previous analyses were conducted using HAP subsets irrespective of the level of adsorption on 
the NPs surface. While these analyses can highlight the main properties of the adsorbed proteins, a 
quantitative approach using the log fold‐change (LFC) as a proxy for the level of adsorption [67] was 
also performed. Table 3 summarises the correlation coefficient calculations between the LFC and each 
protein feature of this study. To assess the significance of these correlations, a test for association, 
using the Pearson’s product moment correlation coefficient (PPMCC), was performed for each paired 
sample.  All  adjusted  p‐values  (see  Section  2.4)  were  inferior  to  10−3,  showing  that  correlation 
coefficients were significant. Moreover, associated Bayes factors log odd‐ratios were negative (Table 
3), supporting  the alternative hypothesis H1  (i.e., the correlation coefficient ρ  is not equal to 0);  in 
addition, all values were in favour of a strong (from −10 to −30) or very strong (from −30 to −100) 
evidence  for H1  according  to  [68].  Table  3  also  shows  that  both  S30  and  S80 NPs  had  similar 
correlation profiles while S10 NP correlation profile was markedly different with a higher percentage 
of disorder regions coefficient ρ. The correlation coefficient ρ can be interpreted as representing an 
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effect  size which measures  the magnitude of a phenomenon, here  the  strength of  the correlation 
between the protein features and the LFC. We observed small to moderate effect size (as in Gignac 
and Szodorai’s guidelines [69]) for some protein features. Two have small (0.1–0.2) effect size: the 
percentage of charged AA (%PosAA), and the percentage of hydrophobic clusters (%HyClus). Three 
have moderate (0.2–0.3) effect size: the sequence length (Seqlen), the percentage of Arg (%Arg), and 
the percentage of disordered regions (%DisReg). The effect size for %DisReg  in S10 NPs could be 
described as large according to [69]. Overall, these results showed that several features contributed 
to the adsorption, and we set out to characterise the contribution of combinations of features. 
Table 3. Pearson correlation analysis between the detected and the highly adsorbed proteins, for each 
physicochemical features and NP size (S10, S30, and S80). For each size, column contain: the Pearson 
product moment correlation coefficient (ρ); the related p‐value adjusted for multiple testing using the 
Benjamini‐Hochberg correction (p‐value); the Bayes factor log odd‐ratios (loge(BF01)) in favour of the 
null hypothesis. Protein features are respectively: the sequence length (SeqLen); the percentage of Arg 
AA (%Arg); the percentage of positively charged AA (%PosAA); the percentage of AA in disordered 
regions (%DisReg); the percentage of AA in hydrophobic clusters (%HyClus). 
  S10  S30  S80 
  ρ  p‐value  loge(BF01)  ρ  p‐value  loge(BF01)  ρ  p‐value  loge(BF01) 
SeqLen  0.26  <2.2 × 10−16  −77.59  0.26  <2.2 × 10−16  −82.64  0.27  <2.2 × 10−16  −85.14 
%Arg  0.20  <2.2 × 10−16  −44.05  0.20  <2.2 × 10−16  −43.82  0.20  <2.2 × 10−16  −48.40 
%PosAA  0.14  3.2 × 10−11  −18.57  0.13  1.4 × 10−10  −17.09  0.13  4.8 × 10−11  −18.14 
%DisReg  0.31  <2.2 × 10−16  −115.72  0.24  <2.2 × 10−16  −67.11  0.25  <2.2 × 10−16  −73.41 
%HyClus  −0.23  <2.2 × 10−16  −62.35  −0.16  7.0 × 10−16  −29.08  −0.17  <2.2 × 10−16  −32.46 
To identify potential links between the LFC and the physicochemical features, we fitted linear 
regression models  using  the  LFC  as  a  response  variable  and  the  physicochemical  properties  as 
covariates,  for  each NP  size  (for predictive models  see  Findlay  et  al.  [70]  for  example). Using  a 
Bayesian factor analysis against all possible models (see Section 2.4) we observed that the best fitted 
model was the same for each NP size: 
𝐿𝐹𝐶௜ ൌ 𝛽଴ ൅ 𝛽ଵ ⋅ 𝑆𝑒𝑞𝐿𝑒𝑛௜ ൅ 𝛽ଶ ⋅ %𝐷𝑖𝑠𝑅𝑒𝑔௜ ൅ 𝛽ଷ ⋅ %𝐴𝑟𝑔௜ ൅ 𝜖௜  ,  (2) 
where β0, β1, β2 and β3 are the regression parameters and ε the error variable (Table S2). Extending this 
model with the percentage of positively charged AA and/or the percentage of AA in hydrophobic 
clusters did not improve the model (Table S3). Hence, regardless of NP size, the best fitted model 
needed  the  same  three  covariates  (SeqLen, %DisReg  and %Arg). To  identify  the  contribution  of 
individual  features,  we  used  top‐down/bottom‐up  approaches  where  each  covariate  was 
omitted/added, one at a time (Table S4). We observed that in all cases but one, the protein sequence 
length is the most influential variable explaining the LFC variations. The only exception is given by 
the bottom‐up analysis for the smallest NPs S10 where the percentage of AA in disordered regions is 
the most influential variable closely followed by the protein sequence length (Table S4d). 
To estimate the contribution of the NP size, we used a similar approach and built a global model 
by  gathering  all  available data  (see  Section  2.4)  and  including NP  size  as  a  new  covariate. The 
Bayesian factor analysis against all possible models showed that the previous, three covariates model 
(Equation (2)) remained the best fitted to explain the correlations between the LFC and the protein 
physicochemical properties. Moreover,  the  top‐down/bottom‐up approaches revealed  that  the NP 
size is the least influential covariate to explain the LFC variations as shown in Figure 4. 
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Figure 4. Top‐down/bottom‐up Bayes factor regression analysis. The left bar chart depicts the changes 
of the Bayes Factor (bf), as log10(1/bf), when variables (indicated in between both charts) are iteratively 
omitted in the linear regression model. The right chart depicts the changes of the Bayes Factor when 
variables are iteratively added to the linear regression model. Variables are respectively: the sequence 
length (SeqLen);  the percentage of AA  in disordered regions (%DisReg); the percentage of Arg AA 
(%Arg);  the  percentage  of  AA  in  hydrophobic  clusters  (%HyClus);  the  percentage  of  positively 
charged AA (%PosAA); the size of the NP (NPSize). 
4. Discussion 
Adsorption isotherms showed that large SiNPs could adsorb more proteins per area unit than 
small (monodisperse or polydisperse) SiNPs. The comparison with the study done on gold NPs [65], 
in which  the authors  showed  that  the protein corona  thickness  is correlated with  the NP  size,  is 
tempting. However, one fundamental factor needs to be highlighted: aggregation of the NPs. Indeed, 
gold NPs mixed with proteins did not undergo  any noticeable  aggregation while SiNPs  tend  to 
aggregate  when  mixed  with  proteins  [64].  So,  in  this  study,  an  additional  explanation  can  be 
proposed. Due to the differences of surface charges between small and large SiNPs, the former may 
aggregate  faster  [66]. This could  lead  to aggregate  formation before all  the  surface  is covered by 
proteins. Therefore,  the NP surface actually available  for protein adsorption may be smaller  than 
estimated. Consequently, the different amounts of adsorbed protein on SiNPs with different sizes 
could also be due to a surface charge effect rather than solely a direct curvature effect. Kinetic studies 
of the aggregation process during  the protein corona  formation would be necessary  to assess  this 
hypothesis.   
We have completed this study by a proteomic shotgun analysis of the corona composition of 
each SiNP size. The statistical analysis of the highly adsorbed proteins subsets showed clearly that 
there are no significant differences among the three SiNP sizes (Figure 3). Interestingly, we observed 
the same phenomenon for the most non‐adsorbed proteins (Figure S2). To evaluate if the absence of 
size effect for the protein corona composition was still valid at even lower curvature, we incubated 
yeast protein extracts with silica (quartz) microparticles (diameters in the range of [0.5–10] μm) and 
microfibers (diameters in the range of [1–2] μm). At this scale, high‐throughput proteomic methods 
become intractable due to the low specific surface (i.e., a lower surface area per unit of mass). Thus, 
we used a combination of fluorescent microscopy and GFP tagging [40] to follow the fate of selected 
proteins previously identified by shotgun analysis (GFP on its own does not adsorb on silica surfaces 
[71]).  The  supporting  material  Figure  S3  shows  that  the  tested  proteins  maintain  their 
adsorption/non‐adsorption behaviour on both NPs and microparticles. Additionally, one can notice 
that the adsorption, when it occurs, is inhomogeneous between the objects (Figure S3A,B). Thus, there 
is an intrinsic diversity in silica surfaces that influence the corona composition at a single object level, 
much more than the intrinsic curvature of the object. Nevertheless, properties of the proteins specific 
of  only  one  NP  size  (Figure  3)  can  be  different  and  possibly  be  responsible  for  functional 
modifications within cells. Thus, using protein features that were previously shown to be relevant 
for the adsorption (i.e., percentages of disordered and structured regions, Arg AA, and positively 
charged AA), as shown in Klein et al. [33], we compared these distributions for each NP size. Our 
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results showed that these features were relevant, regardless the NP size and small differences in the 
HAP subsets have no impact on the overall protein physicochemical properties describing protein 
adsorption. This suggests, at least from a qualitative point of view and considering the proteins that 
are the most impacted by the presence of SiNPs, that the size of the NPs does not affect the adsorption 
process. We  also  conducted  a  quantitative  study  of  the  adsorption process  for  the whole  set  of 
proteins  (including  the HAP)  using  a  statistical modelling  approach  to  analyse  the  correlations 
between the LFC and the protein features. We showed that the LFC could be used as an effective 
approximation of the adsorption level as it quantitatively measures the ratio between the number of 
adsorbed proteins on the NP surface and the number of proteins in the cellular extract, as revealed 
by  the proteomic analyses. Our results showed  that correlations are statistically significant  for all 
features and effect sizes are in the range of small to moderate. Still, we observed a slight increase for 
the percentage of disordered/structured  regions  for  the  smallest SiNP:  the  rigidity of  the protein 
might be a limiting factor for adsorption owing to the high curvature of the surface [65]. Nevertheless, 
we have  to highlight  the  existence  of  biases  in  the  selected  features, due  to  collinearity  in  their 
definitions (e.g., the calculation of the percentage of Arg and positively charged AA both involved 
Arg). To account for this effect, the best linear model using Bayes factors was computed as a selection 
criterion. This model is the same for every NP size, though different coefficients were applied (Table 
S2). The three datasets were also gathered in order to compute a global model with the size of the 
NPs  as  a  new  covariate.  Using  the  same  approach,  completed  with  top‐down  and  bottom‐up 
analyses, we showed  that  the size of  the SiNPs  is not a relevant parameter  to explain  the protein 
adsorption of a protein extract. Finally, in this study, we showed that the curvature of the SiNPs has 
no consequences on  the protein corona composition but  that  it  impacts  the maximum amount of 
adsorbed proteins. 
Regression models  provide  insights  on  the  links  between  protein  features  involved  in  the 
adsorption  mechanism.  Interestingly,  two  features  could  be  discarded:  (i)  the  percentage  of 
hydrophobic clusters, which is negatively correlated with the percentage of disordered regions; (ii) 
the percentage of positively charged AA, which is colinear with the percentage of Arg. For the first 
point,  the  overlap  between  both  criteria were  already mentioned  in  the  literature  [57].  Still,  the 
regression models showed that disordered regions account to a larger extent than the more structured 
parts of the proteins. The second point highlights that, among positive charges, which play a crucial 
role  in the  interaction with  the negatively charged surface of  the SiNPs, Arg  is the most prone to 
initiate this interaction as it was already described [31,60]. It is noteworthy that among the protein 
features analysed we also included the length of the protein primary sequence as a new parameter 
as we thought it may also play a role in adsorption [42]. Using HAP subsets, we showed that longer 
polypeptides  are more prone  to  adsorption  (Table  S1). This  result was  confirmed by  correlation 
analysis with the LFC using the whole set of proteins (Table 3). We also observed that using Bayes 
factor analysis the protein sequence length has been selected as a covariate for the best fitted model 
(Equation (2)) regardless of the SiNP size. Moreover, the F‐test statistics (Table S3) associated with 
the sequence length is the highest in each model (S10, S30, and S80) indicating that this feature is the 
most influential parameter among the covariates. We can also comment the role of protein sequence 
length in adsorption. This effect is well known for polymers [43], and can be explained by the fact 
that larger (bio)polymers have also a larger number of putative anchoring points, and thus higher 
affinity  constants.  Indeed,  this  larger  number  of  anchoring  points makes  the  adsorption  almost 
irreversible and larger (bio)polymers progressively replace smaller ones that adsorb, but also desorb, 
more quickly [72,73]. 
The  combination  of  the  isotherm  and  proteomic  data  gives  an  unusual  picture  of  protein 
adsorption. Depending on  the  surface  curvatures,  the  same protein  adsorbs,  in  almost  the  same 
proportion, but the overall corona thicknesses are different. A possible explanation for this curvature 
effect would be a  steric control. For  low curvature  (large particles, Figure 5A) a  steric hindrance 
appears  between  neighbouring  proteins  that  does  not  allow  the  entire  available  surface  to  be 
accessible. Increasing the curvature allows to optimize the packing on the surface (Figure 5B), but 
another type of steric hindrance can be identified for very small particles. When the size of the NPs 
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is in the range of the size of the proteins, the formation of protein nanoparticle aggregates, recently 
observed by neutron scattering  [64,74]  leads  to  the  formation of a porous network  that  renders a 
significant proportion  of  the NP  surfaces  inaccessible  (Figure  5C). We must  notice  that  such  an 
optimal  ratio of 10 between  local curvature and polymer size was already  identified  in synthetic 
polymer adsorption on rough surfaces [44,75]. A complementary explanation could be  linked to a 
change  in orientation between S30 and S80  (Figure 5B,D). This change was observed  for purified 
proteins and was associated with a stronger  interaction of the proteins with the surface when the 
curvature decreases [26], which leads to protein lying flatter and more destructured on the surface. 
Such a phenomenon (less interaction  leading to a thicker adsorption  layer) was also described for 
synthetic  polymers  since  the  pioneering work  of De Gennes  [43].  Indeed,  the  affinity  constants 
measured  (Table 2) were  lower  for S30  than  for S80.  In our  case,  the origin of  the  lower affinity 
constant on S30 compared to S80 could be that the curvature induces a lower structuration of water 
on its surface which in turn decreases the entropic contribution due to water desorption upon protein 
adsorption. This model could even explain the specific Langmuir–Freundlich behaviour of S30, as 
the protein having less interaction with the surface may have more interaction with other partners, 
thus more easily forming multilayers. We can hypothesize that, despite their identical composition, 
the  interactome [37] of these coronas may be different  in their  internal organization, a point to be 
verified in the future. 
 
Figure  5.  Schematic  representation  of  proteins  adsorbed  on  curved  surfaces.  Proteins  (in  blue) 
adsorbed on a NP (in orange) with low curvature (A), high curvature (B) in a compact way. Protein‐
NP interactions leading to a closed network (C). Proteins adsorbed on a large NP in a non‐optimal 
way (D). 
5. Conclusions 
Most of the proteins (64%) preferentially adsorbed on silica surfaces are common to the three 
NPs, whatever the size of the NPs. Thus, the size factor appears to be less determinant for protein 
corona composition than previously reported [24,36]. Recently, the importance of an ever‐increasing 
number of determinant factors for the protein corona has been questioned [76]. It appeared that even 
very important factors such as surface chemical groups may not be as determinant as what one could 
assume. When interpreting proteomic analyses, one pitfall that needs to be avoided is to keep seeking 
for an effect while there may not be. This could lead to biased results and exaggeration of phenomena. 
Nevertheless, the 19% specific proteins, which adsorb only on one particular size of SiNPs, may 
be important for the biological impact of the NPs. Still, we are far from being able to understand why 
or even  if  these  few proteins  interact  specifically with NP of certain  size when  surrounded with 
thousands of putative protein partners. 
The  structural determinants associated  to  this pro‐adsorption behaviour are  the one already 
identified on silica of different origins, and shapes namely: (i) enrichment in arginine; (ii) enrichment 
in  disordered  regions. Arginine  residues  are  obviously  involved  in  the  electrostatic  interactions 
driving  the adsorption whereas  the destructuration allows  the protein  to maximize  its  interaction 
with the surface at a minimal structural cost. An original observation is here the role of protein length. 
Larger proteins adsorb more readily, regardless of the particle size. 
  
Nanomaterials 2020, 10, 240  12  of  15 
 
Supplementary Materials: The following are available online at www.mdpi.com/xxx/s1, ShotgunData: An Excel 
file with the nanoLC‐MS/MS shotgun processed data; Figure S1: ANOVA for each feature between HAP subsets; 
Table S1: Distributions comparison of HAP versus detected (shotgun) subsets; Table S2: Log Fold‐Change linear 
models parameters estimation; Table S3: Bayesian regression and factor analysis; Table S4: Top‐down/Bottom‐
up Analysis; Figure S2: Venn diagram of the non‐adsorbed proteins on the three silica nanoparticles; Figure S3: 
GFP tagged proteins adsorption on silica microparticles and microfibers. 
Author Contributions: conceptualization, Y.B., J.L., S.P., J.‐P.R. and J.‐C.A.; methodology, Y.B., J.L., S.P., J.‐P.R. 
and J.‐C.A.; validation, L.M., G.K., J.A., J.L. and J.‐C.A.; formal analysis, L.M. and J.‐C.A.; investigation, L.M., 
G.K., J.A., J.L. and J.‐C.A.; data curation, J.A. and J.‐C.A., writing—original draft preparation, L.M., S.P., J.‐P.R. 
and J.‐C.A., writing—review and editing, L.M., G.K., J.A., Y.B., S.C., J.L., S.P., J.‐P.R. and J.‐C.A.; visualization, 
L.M., G.K., S.C., J.‐P.R. and J.‐C.A. All authors have read and agreed to the published version of the manuscript. 
Funding: This research was funded by a grant from the “Programme de Toxicologie” (NaToM grant) of the CEA 
(France). L.M. was supported by a CFR grant from the CEA (France). 
Acknowledgments: We are grateful to Jean‐Yves Thuret for his comments on the manuscript and advices on 
microscopy image processing. 
Conflicts of Interest: The authors declare no conflict of interest. 
References 
1. Vance,  M.E.;  Kuiken,  T.;  Vejerano,  E.P.;  McGinnis,  S.P.;  Hochella,  M.F.;  Rejeski,  D.;  Hull,  M.S. 
Nanotechnology in the real world: Redeveloping the nanomaterial consumer products inventory. Beilstein 
J. Nanotechnol. 2015, 6, 1769–1780. 
2. Brun,  E.;  Barreau,  F.;  Veronesi,  G.;  Fayard,  B.;  Sorieul,  S.;  Chanéac,  C.;  Carapito,  C.;  Rabilloud,  T.; 
Mabondzo, A.; Herlin‐Boime, N.; et al. Titanium dioxide nanoparticle impact and translocation through ex 
vivo, in vivo and in vitro gut epithelia. Part. Fibre Toxicol. 2014, 11, 13. 
3. Nabeshi, H.; Yoshikawa, T.; Matsuyama, K.; Nakazato, Y.; Matsuo, K.; Arimori, A.; Isobe, M.; Tochigi, S.; 
Kondoh, S.; Hirai, T.; et al. Systemic distribution, nuclear entry and cytotoxicity of amorphous nanosilica 
following topical application. Biomaterials 2011, 32, 2713–2724. 
4. Khan, Z.; Combadière, C.; Authier, F.‐J.;  Itier, V.; Lux, F.; Exley, C.; Mahrouf‐Yorgov, M.; Decrouy, X.; 
Moretto, P.; Tillement, O.; et al. Slow CCL2‐dependent translocation of biopersistent particles from muscle 
to brain. BMC Med. 2013, 11, 99. 
5. Nel, A.; Xia, T.; Meng, H.; Wang, X.; Lin, S.; Ji, Z.; Zhang, H. Nanomaterial Toxicity Testing  in the 21st 
Century: Use of a Predictive Toxicological Approach and High‐Throughput Screening. Acc. Chem. Res. 
2013, 46, 607–621. 
6. Choi,  J.‐Y.;  Ramachandran, G.; Kandlikar, M.  The  Impact  of  Toxicity  Testing Costs  on Nanomaterial 
Regulation. Environ. Sci. Technol. 2009, 43, 3030–3034. 
7. Maynard,  A.D.;  Warheit,  D.B.;  Philbert,  M.A.  The  New  Toxicology  of  Sophisticated  Materials: 
Nanotoxicology and Beyond. Toxicol. Sci. 2011, 120, S109–S129. 
8. Ajdary,  M.;  Moosavi,  M.;  Rahmati,  M.;  Falahati,  M.;  Mahboubi,  M.;  Mandegary,  A.;  Jangjoo,  S.; 
Mohammadinejad, R.; Varma, R. Health Concerns of Various Nanoparticles: A Review of Their in Vitro 
and in Vivo Toxicity. Nanomaterials 2018, 8, 634. 
9. Murugadoss, S.; Lison, D.; Godderis, L.; Van Den Brule, S.; Mast, J.; Brassinne, F.; Sebaihi, N.; Hoet, P.H. 
Toxicology of silica nanoparticles: an update. Arch. Toxicol. 2017, 91, 2967–3010. 
10. Disdier, C.; Devoy, J.; Cosnefroy, A.; Chalansonnet, M.; Herlin‐Boime, N.; Brun, E.; Lund, A.; Mabondzo, 
A. Tissue biodistribution of intravenously administrated titanium dioxide nanoparticles revealed blood‐
brain barrier clearance and brain inflammation in rat. Part. Fibre Toxicol. 2015, 12, 27. 
11. Monopoli, M.P.; Åberg, C.; Salvati, A.; Dawson, K.A. Biomolecular coronas provide the biological identity 
of nanosized materials. Nat. Nanotechnol. 2012, 7, 779–786. 
12. Dobrovolskaia,  M.A.;  Shurin,  M.;  Shvedova,  A.A.  Current  understanding  of  interactions  between 
nanoparticles and the immune system. Toxicol. Appl. Pharmacol. 2016, 299, 78–89. 
13. Cassano, D.; Mapanao, A.‐K.; Summa, M.; Vlamidis, Y.; Giannone, G.; Santi, M.; Guzzolino, E.; Pitto, L.; 
Poliseno, L.; Bertorelli, R.; et al. Biosafety and Biokinetics of Noble Metals: The Impact of Their Chemical 
Nature. ACS Appl. Bio Mater. 2019, 2, 4464–4470. 
Nanomaterials 2020, 10, 240  13  of  15 
 
14. Francia, V.; Yang, K.; Deville, S.; Reker‐Smit, C.; Nelissen, I.; Salvati, A. Corona Composition Can Affect 
the Mechanisms Cells Use to Internalize Nanoparticles. ACS Nano 2019, 13, 11107–11121. 
15. Dai, Q.; Guo, J.; Yan, Y.; Ang, C.‐S.; Bertleff‐Zieschang, N.; Caruso, F. Cell‐Conditioned Protein Coronas on 
Engineered Particles Influence Immune Responses. Biomacromolecules 2017, 18, 431–439. 
16. Hadjidemetriou,  M.;  Al‐Ahmady,  Z.;  Mazza,  M.;  Collins,  R.F.;  Dawson,  K.;  Kostarelos,  K.  In  Vivo 
Biomolecule  Corona  around  Blood‐Circulating,  Clinically Used  and Antibody‐Targeted  Lipid  Bilayer 
Nanoscale Vesicles. ACS Nano 2015, 9, 8142–8156. 
17. Corbo, C.; Molinaro, R.;  Parodi, A.;  Toledano  Furman, N.E.;  Salvatore,  F.;  Tasciotti, E. The  impact  of 
nanoparticle protein corona on cytotoxicity, immunotoxicity and target drug delivery. Nanomedicine 2016, 
11, 81–100. 
18. Norde, W. My voyage of discovery to proteins in flatland …and beyond. Colloids Surfaces B Biointerfaces 
2008, 61, 1–9. 
19. Meissner,  J.; Prause, A.; Bharti, B.;  Findenegg, G.H. Characterization  of protein  adsorption  onto  silica 
nanoparticles: influence of pH and ionic strength. Colloid Polym. Sci. 2015, 293, 3381–3391. 
20. Kundu, S.; Das, K.; Mehan, S.; Aswal, V.K.; Kohlbrecher, J. Structure and interaction among protein and 
nanoparticle mixture in solution: Effect of temperature. Chem. Phys. Lett. 2015, 641, 68–73. 
21. Palchetti,  S.;  Digiacomo,  L.;  Pozzi,  D.;  Peruzzi,  G.;  Micarelli,  E.;  Mahmoudi,  M.;  Caracciolo,  G. 
Nanoparticles‐cell association predicted by protein corona fingerprints. Nanoscale 2016, 8, 12755–12763. 
22. Lundqvist, M.; Stigler,  J.; Elia, G.; Lynch,  I.; Cedervall, T.; Dawson, K.A. Nanoparticle size and surface 
properties determine the protein corona with possible implications for biological impacts. Proc. Natl. Acad. 
Sci. U. S. A. 2008, 105, 14265–14270. 
23. Dobrovolskaia, M.A.; Patri, A.K.; Zheng, J.; Clogston, J.D.; Ayub, N.; Aggarwal, P.; Neun, B.W.; Hall, J.B.; 
McNeil, S.E.  Interaction of colloidal gold nanoparticles with human blood: effects on particle  size and 
analysis of plasma protein binding profiles. Nanomedicine Nanotechnology, Biol. Med. 2009, 5, 106–117. 
24. Tenzer, S.; Docter, D.; Rosfa, S.; Wlodarski, A.; Kuharev, J.; Rekik, A.; Knauer, S.K.; Bantz, C.; Nawroth, T.; 
Bier, C.;  et al. Nanoparticle  size  is  a  critical physicochemical determinant of  the human blood plasma 
corona: a comprehensive quantitative proteomic analysis. ACS Nano 2011, 5, 7155–7167. 
25. Vertegel, A.A.; Siegel, R.W.; Dordick, J.S. Silica Nanoparticle Size Influences the Structure and Enzymatic 
Activity of Adsorbed Lysozyme. Langmuir 2004, 20, 6800–6807. 
26. Yu,  G.;  Zhou,  J.  Understanding  the  curvature  effect  of  silica  nanoparticles  on  lysozyme  adsorption 
orientation and conformation: a mesoscopic coarse‐grained simulation study. Phys. Chem. Chem. Phys. 2016, 
18, 23500–23507. 
27. Roach,  P.;  Farrar,  D.;  Perry,  C.C.  Surface  Tailoring  for  Controlled  Protein  Adsorption:   Effect  of 
Topography at the Nanometer Scale and Chemistry. J. Am. Chem. Soc. 2006, 128, 3939–3945. 
28. Lundqvist, M.; Sethson, I.; Jonsson, B.‐H. Protein Adsorption onto Silica Nanoparticles: Conformational 
Changes Depend on  the Particles&apos; Curvature and  the Protein Stability. Langmuir 2004, 20, 10639–
10647. 
29. Kushida, T.; Saha, K.; Subramani, C.; Nandwana, V.; Rotello, V.M. Effect of nano‐scale curvature on the 
intrinsic blood coagulation system. Nanoscale 2014, 6, 14484–14487. 
30. Shang, W.; Nuffer, J.H.; Muñiz‐Papandrea, V.A.; Colón, W.; Siegel, R.W.; Dordick, J.S. Cytochrome c on 
silica nanoparticles: Influence of nanoparticle size on protein structure, stability, and activity. Small 2009, 
5, 470–476. 
31. Shang, W.; Nuffer,  J.H.; Dordick,  J.S.; Siegel, R.W. Unfolding of Ribonuclease A on Silica Nanoparticle 
Surfaces. Nano Lett. 2007, 7, 1991–1995. 
32. Wang,  J.;  Jensen,  U.B.;  Jensen,  G.  V;  Shipovskov,  S.;  Balakrishnan,  V.S.;  Otzen,  D.;  Pedersen,  J.S.; 
Besenbacher,  F.;  Sutherland,  D.S.  Soft  Interactions  at  Nanoparticles  Alter  Protein  Function  and 
Conformation in a Size Dependent Manner. Nano Lett. 2011, 11, 4985–4991. 
33. Klein, G.; Mathé, C.; Biola‐Clier, M.; Devineau,  S.; Drouineau, E.; Hatem, E.; Marichal, L.; Alonso, B.; 
Gaillard,  J.‐C.; Lagniel, G.; et al. RNA binding proteins are a major  target of silica nanoparticles  in cell 
extracts. Nanotoxicology 2016, 10, 1–30. 
34. Mathé, C.; Devineau, S.; Aude, J.‐C.; Lagniel, G.; Chédin, S.; Legros, V.; Mathon, M.‐H.; Renault, J.‐P.; Pin, 
S.; Boulard, Y.; et al. Structural determinants for protein adsorption/non‐adsorption to silica surface. PLoS 
One 2013, 8, e81346. 
Nanomaterials 2020, 10, 240  14  of  15 
 
35. Mirshafiee, V.; Kim, R.; Park, S.; Mahmoudi, M.; Kraft, M.L. Impact of protein pre‐coating on the protein 
corona composition and nanoparticle cellular uptake. Biomaterials 2016, 75, 295–304. 
36. Lundqvist,  M.;  Augustsson,  C.;  Lilja,  M.;  Lundkvist,  K.;  Dahlbäck,  B.;  Linse,  S.;  Cedervall,  T.  The 
nanoparticle protein corona formed in human blood or human blood fractions. PLoS One 2017, 12, e0175871. 
37. Pisani, C.; Gaillard, J.‐C.; Odorico, M.; Nyalosaso, J.L.; Charnay, C.; Guari, Y.; Chopineau, J.; Devoisselle, 
J.‐M.; Armengaud, J.; Prat, O. The timeline of corona formation around silica nanocarriers highlights the 
role of the protein interactome. Nanoscale 2017, 9, 1840–1851. 
38. Strojan, K.; Leonardi, A.; Bregar, V.B.; Križaj, I.; Svete, J.; Pavlin, M. Dispersion of Nanoparticles in Different 
Media Importantly Determines the Composition of Their Protein Corona. PLoS One 2017, 12, e0169552. 
39. Anderson, N.L.; Anderson, N.G. The Human Plasma Proteome. Mol. Cell. Proteomics 2002, 1, 845–867. 
40. Marichal, L.; Renault, J.‐P.; Chédin, S.; Lagniel, G.; Klein, G.; Aude, J.‐C.; Tellier‐Lebegue, C.; Armengaud, 
J.; Pin, S.; Labarre, J.; et al. Importance of Post‐translational Modifications in the Interaction of Proteins with 
Mineral Surfaces: The Case of Arginine Methylation and Silica surfaces. Langmuir 2018, 34, 5312–5322. 
41. Hershkovits, E.; Tannenbaum, A.; Tannenbaum, R. Polymer Adsorption on Curved Surfaces: A Geometric 
Approach. J. Phys. Chem. C. Nanomater. Interfaces 2007, 111, 12369–12375. 
42. Kay C., D.; David A., P.; Bizios, R. Protein‐Surface  Interactions.  In An  Introduction To Tissue‐Biomaterial 
Interactions; John Wiley & Sons, Inc.: New York, USA, 2003; pp. 37–52 ISBN 9780471270591. 
43. De Gennes, P.G. Scaling theory of polymer adsorption. J. Phys. 1976, 37, 1445–1452. 
44. Singh, N.; Karim, A.; Bates, F.S.; Tirrell, M.; Furusawa, K. Adsorption of End‐Functionalized Polystyrene 
on Model Textured Surfaces. Macromolecules 1994, 27, 2586–2594. 
45. Rechendorff,  K.;  Hovgaard,  M.B.;  Foss,  M.;  Zhdanov,  V.P.;  Besenbacher,  F.  Enhancement  of  Protein 
Adsorption Induced by Surface Roughness. Langmuir 2006, 22, 10885–10888. 
46. Stöber, W.; Fink, A.; Bohn, E. Controlled growth of monodisperse silica spheres in the micron size range. J. 
Colloid Interface Sci. 1968, 26, 62–69. 
47. Doucet, M.; Cho, J.H.; Alina, G.; Bakker, J.; Bouwman, W.; Butler, P.; Campbell, K.; Gonzales, M.; Heenan, 
R.; Jackson, A.; et al. SasView version 4.1. SasView version 4.1, Zenodo 2017. 
48. Li, T.; Senesi, A.J.; Lee, B. Small Angle X‐ray Scattering for Nanoparticle Research. Chem. Rev. 2016, 116, 
11128–11180. 
49. Mortimer, R.K.; Johnston, J.R. Genealogy of principal strains of the yeast genetic stock center. Genetics 1986, 
13, 35–43. 
50. Dulbecco, R.; Vogt, M. Plaque formation and isolation of pure lines with poliomyelitis viruses. J. Exp. Med. 
1954, 99, 167–182. 
51. Umpleby, R.J.; Baxter, S.C.; Chen, Y.; Shah, R.N.; Shimizu, K.D. Characterization of Molecularly Imprinted 
Polymers with the Langmuir−Freundlich Isotherm. Anal. Chem. 2001, 73, 4584–4591. 
52. Silva, R.D.; Stefanichen Monteiro, I.; Chaparro, T.D.C.; Silva Hardt, R.; Giudici, R.; Barros‐Timmons, A.; 
Bourgeat‐Lami, E.; Martins dos Santos, A.  Investigation of the Adsorption of Amphipathic macroRAFT 
Agents onto Montmorillonite Clay. Langmuir 2017, 33, 9598–9608. 
53. Hartmann,  E.M.;  Allain,  F.;  Gaillard,  J.‐C.;  Pible,  O.;  Armengaud,  J.  Taking  the  Shortcut  for  High‐
Throughput Shotgun Proteomic Analysis of Bacteria. In Methods in Molecular Biology; Humana Press, Ed.; 
New York, NY, 2014; pp. 275–285. 
54. Washburn, M.P.; Wolters, D.; Yates, J.R. Large‐scale analysis of the yeast proteome by multidimensional 
protein identification technology. Nat. Biotechnol. 2001, 19, 242–247. 
55. R  Core  Team  R:  A  Language  and  Environment  for  Statistical  computing;  R  Foundation  for  Statistical 
Computing: Vienna, Austria, 2016; 
56. Faure, G.; Callebaut, I. Identification of hidden relationships from the coupling of Hydrophobic Cluster 
Analysis and Domain Architecture information. Bioinformatics 2013, 29, 1726–1733. 
57. Faure, G.; Callebaut,  I. Comprehensive Repertoire  of  Foldable Regions within Whole Genomes.  PLoS 
Comput. Biol. 2013, 9, e1003280. 
58. Abadie, A. Bootstrap Tests for Distributional Treatment Effects  in Instrumental Variable Models. J. Am. 
Stat. Assoc. 2002, 97, 284–292. 
59. Sekhon, J.S. Multivariate and Propensity Score Matching Software with Automated Balance Optimization: 
The Matching Package for R. J. Stat. Softw. 2011, 42. 
60. Benjamini, Y.; Hochberg, Y. Controlling  the  false discovery  rate: a practical and powerful approach  to 
multiple testing. J. R. Stat. Soc. Ser. B 1995, 57, 289–300. 
Nanomaterials 2020, 10, 240  15  of  15 
 
61. Morey, R.D.; Rouder, J.N. BayesFactor: Computation of Bayes Factors for Common Designs 2018. Available 
online: https://rdrr.io/rforge/BayesFactor/ (accessed on 29 January 2020). 
62. Patwardhan, S. V; Emami, F.S.; Berry, R.J.; Jones, S.E.; Naik, R.R.; Deschaume, O.; Heinz, H.; Perry, C.C. 
Chemistry of Aqueous Silica Nanoparticle Surfaces and the Mechanism of Selective Peptide Adsorption. J. 
Am. Chem. Soc. 2012, 134, 6244–6256. 
63. Devineau, S.; Zargarian, L.; Renault, J.P.; Pin, S. Structure and Function of Adsorbed Hemoglobin on Silica 
Nanoparticles: Relationship between the Adsorption Process and the Oxygen Binding Properties. Langmuir 
2017, 33, 3241–3252. 
64. Marichal, L.; Giraudon‐Colas, G.; Cousin, F.; Thill, A.; Labarre, J.; Boulard, Y.; Aude, J.‐C.; Pin, S.; Renault, 
J.‐P.  Protein–Nanoparticle  Interactions:  What  Are  the  Protein–Corona  Thickness  and  Organization? 
Langmuir 2019, 35, 10831–10837. 
65. Piella, J.; Bastús, N.G.; Puntes, V. Size‐Dependent Protein‐Nanoparticle Interactions in Citrate‐Stabilized 
Gold Nanoparticles: The Emergence of the Protein Corona. Bioconjug. Chem. 2017, 28, 88–97. 
66. Gumustas,  M.;  Sengel‐Turk,  C.T.;  Gumustas,  A.;  Ozkan,  S.A.;  Uslu,  B.  Effect  of  Polymer‐Based 
Nanoparticles  on  the  Assay  of  Antimicrobial  Drug  Delivery  Systems.  In  Multifunctional  Systems  for 
Combined Delivery, Biosensing and Diagnostics; Elsevier: Amsterdam, The Netherlands, 2017; pp. 67–108. 
67. Liu, H.;  Sadygov, R.G.; Yates,  J.R. A Model  for Random Sampling  and Estimation of Relative Protein 
Abundance in Shotgun Proteomics. Anal. Chem. 2004, 76, 4193–4201. 
68. Lee, M.D.; Wagenmakers, E.‐J. Bayesian Cognitive Modeling; Cambridge University Press: Cambridge, UK, 
2013; ISBN 9781139087759. 
69. Gignac, G.E.; Szodorai, E.T. Effect size guidelines for individual differences researchers. Pers. Individ. Dif. 
2016, 102, 74–78. 
70. Findlay, M.R.; Freitas, D.N.; Mobed‐Miremadi, M.; Wheeler, K.E. Machine  learning provides predictive 
analysis into silver nanoparticle protein corona formation from physicochemical properties. Environ. Sci. 
Nano 2018. 
71. Klein, G.; Devineau, S.; Aude, J.‐C.; Boulard, Y.; Pasquier, H.; Labarre, J.; Pin, S.; Renault, J.‐P. Interferences 
of Silica Nanoparticles in Green Fluorescent Protein Folding Processes. Langmuir 2016, 32, 195–202. 
72. Yan, F.; Zhu, Z.; Dong, X.; Wang, C.; Meng, X.; Xie, Y.; Zhang, G.; Qiu, D. Kinetics of Polymer Desorption 
from Colloids Probed by Aggregation‐Induced Emission Fluorophore. Langmuir 2018, 34, 7006–7010. 
73. Frantz, P.; Granick, S. Kinetics of polymer adsorption and desorption. Phys. Rev. Lett. 1991, 66, 899–902. 
74. Bharti, B.; Meissner,  J.; Findenegg, G.H. Aggregation of Silica Nanoparticles Directed by Adsorption of 
Lysozyme. Langmuir 2011, 27, 9823–9833. 
75. Rechendorff, K. The influence of surface roughness on protein adsorption, Ph.D. Thesis, Interdisciplinary 
Nanoscience Center, Universitas Aarhus, Aarhus, Denmark, 2006. 
76. Galmarini, S.; Hanusch, U.; Giraud, M.; Cayla, N.; Chiappe, D.; von Moos, N.; Hofmann, H.; Maurizi, L. 
Beyond Unpredictability:  The  Importance  of Reproducibility  in Understanding  the  Protein Corona  of 
Nanoparticles. Bioconjug. Chem. 2018, 29, 3385–3393. 
 
 
© 2020 by the authors. Licensee MDPI, Basel, Switzerland. This article is an open access 
article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons Attribution 
(CC BY) license (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 
 
